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Čas študija v zadnjih 3 ali 4 letih je bil zelo pester, poln preprek in tudi zabave.
Za vse to se zahvaljujem družini in prav posebej tudi prijateljem, ki ste skrbeli zame
na tak ali drugačen način. Tisti na katere to leti, se boste v tem prepoznali sami.
Zahvaljujem se tudi mentorju in somentorjema za pripravo in pomoč pri zaključni
nalogi, ki je v meni ponovno vzbudila strast do meteorološkega dela.

Določitev novozapadlega snega iz meritev laserskega merilnika snežne
odeje
Izvleček
Merjenje vǐsine snega se v zadnjih nekaj leti precej spreminja, od klasičnega
merjenja z opazovalcem smo prešli na samodejen način, ko vse več postaj uporablja
za merjenje vǐsine snega laserske merilnike. Pomanjkljivost teh merilnikov pa je, da
ne merijo neposredno vǐsine novozapadlega snega. Do sedaj so to težavo nadomeščali
z merjenjem razlike skupne vǐsine snega med dvema zaporednima dnevoma, kar
pa ni najnatančneǰse in je le okviren približek. Zato smo na Agenciji republike
Slovenije za okolje (ARSO) pripravili metodo, ki nam poda bolǰso oceno vǐsine
novega snega, ki upošteva meteorološke parametre. Metoda je osnovana na strojnem
učenju in je bila razvita v programskem jeziku Python s pomočjo knjižnice sklearn,
pri čemer smo uporabili algoritem multiple polinomske regresije. V primerjavi z do
sedaj uporabljeno metodo razlike, nova metoda absolutne povprečne napake izbolǰsa
tudi za več kot 20%. Metoda najbolje deluje za primere, ko so bile na postaji
zabeležene izključno padavine v trdni obliki. Ocenjena vǐsina novega snega se tako
lahko uporabi za lokacije, kjer nimamo klasične meritve novozapadlega snega ali pa
za kontrolo podatkov, kjer se vǐsina meri.
Ključne besede: novozapadli sneg, padavine, merilnik snega, korela-
cija, napaka, meritev, metoda

Determination of newly fallen from measurements of laser snow depth
sensor
Abstract
Snow height measurement has changed considerably in the last few years from
the classic measurement with an observer to the automatic mode, where more and
more stations use laser based instruments to measure snow height. However, the
disadvantage of these instruments, is that they do not directly measure the height of
newly fallen snow. So far, this problem has been replaced by measuring the difference
in total snow height between two consecutive days, which is not very accurate and
it is only an approximation. The work was done at Slovenian Environment Agency
(ARSO) where we prepared a method that gives us a better estimate of new snow
that takes into account meteorological parameters. The method is based on machine
learning and was developed in the programming language Python using the sklearn
library, where we used multiple polynomial regression. The result of the method
has reduced the mean absolute error of the difference method by about 20%. The
method works best for solid form of precipitation. The estimated height of new snow
can be used for locations where we do not have the classic measurement of newly
fallen snow or for data control where the height is measured.
Keywords: newly fallen snow, precipitation, snow depth sensor, cor-
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1.1 Nastanek snežnih padavin
Laično in zelo grobo lahko nastanek snega in sneženje razložimo kot proces, kjer
z oblaka padajo ledeni kristali, ki se lahko združijo in padejo na tla, če je ozračje
dovolj hladno. Ta teza seveda ni napačna, vendar se da proces nastanka snežink in
sneženja podrobneje obrazložiti. Oblaki iz katerih lahko pričakujemo padavine so
navadno ”debeli”, vertikalno bolj razviti [1].
Za nastanek padavin je prvo ključno formiranje oblaka. Oblaki nastanejo, ko se
zrak dviga in se ob tem ohladi pod temperaturo rosǐsča. Pri takšnih pogojih se na
aerosolih (to so mikroskopsko majhni trdni ali tekoči delci, ki jih ne moremo opaziti
s prostim očesom in skoraj lebdijo v zraku) začnejo nabirati molekule vode. Tako
nastalim delcem rečemo hidrometeorji. Temperatura zraka je v oblakih precej nižja
kot pri tleh, zelo pogosto tudi nižja od T < 0 ◦C, ob takšni temperaturi se običajno na
aerosolih začne nabirati podhlajena voda. Ta se lahko izloča do temperature nekje
blizu T = −40 ◦C, pri nižjih temperaturah tudi podhlajena voda zmrzne. Velika
večina vode na aerosolih začne zmrzovati že prej, pri temperaturi T = −20 ◦C v
oblaku skoraj ni več vode v tekočem agregatnem stanju [2], [1].
V oblaku se lahko zgodi, da nekateri hidrometeorji tako zrastejo, da izpadejo iz
njega. Takšnim hidrometeorjem rečemo padavinski hidrometeorji, ker iz njih nasta-
nejo padavine. Opisali bomo dva načina rasti hidrometeorjev v oblaku, prvi način
rasti je posledica ohlajanja zraka z dviganjem, pri tem se ves čas na hidrometeorjih
deponira vlaga, ki jih tako povečuje. Takšen način rasti ne bi zadostoval, da bi
postali hidrometeorji dovolj veliki (težki), da bi izpadli iz oblaka. Ker so med sabo
različni, nekateri padajo hitreje od drugih, kar pripelje do potencialnih trkov in zlitja
v kapljice, če govorimo o tekočih hidrometeorjih (s tem smo opisali še drugi način
rasti) oziroma do zlepljenja ledenih kristalov, če govorimo o trdih hidrometeorjih.
Slednji bodo najverjetneje nastali pri vǐsjih temperaturah, zato takrat padajo večje
snežinke [2].
1.2 Preobražanje snežne odeje
Spreminjanje snežink se ne zaključi v oblaku. Ko snežinka prileti na tla, se začne
takoj njena preobrazba. Že prvi trk privede do lomljenja predvsem manǰsih in
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Poglavje 1. Uvod
Slika 1.1: Spreminjanje snežinke pod vplivom zrnenja skozi čas, ki ga predstavljajo
številke in pomenijo število dni od začetka preobrazbe [1].
krhkeǰsih izrastkov kristala. Če je na tleh že snežna odeja, se kristali padle snežinke
začno zapletati s snežno odejo in temu rečemo sprijemanje. Na svežo snežno odejo
ima vpliv tudi veter, ki povzroči še močneǰse sprijemanje, hkrati pa trga krhkeǰse
delce in jih nosi po zraku ter nato povzroča snežne zamete [1].
Po mehanskih spremembah kristala se začne tudi preobrazba kristalov v zrna, ki
zavzamejo manǰsi volumen. Takšni preobrazbi pravimo tudi zrnjenje. Podrobneǰsi
opis le tega za nas ni pomemben, omenimo le, da je to posledica toka vodne pare, ki
se pojavi zaradi razlike parnih tlakov. Tok je prisoten dokler ni ukrivljenost celotne
površine kristala enaka, kar pomeni, da od razvejanega/paličastega kristala pridemo
do okroglega zrna ledu. Ker se zaradi tega zmanǰsa prostornina (v in med kristali ni
več zraka), pride do posedanja. Kako približno se spreminja snežinka med zrnjenjem
vidimo na sliki 1.1. Sočasno z zrnjenjem poteka tudi proces zlepljanja posameznih
zrn. Če se namreč dve zrni tǐsčita, že prej omenjena vodna para deponira v špranjo
med zrnoma in se spremeni v led. Takšnemu preobražanju pravimo tudi srenjenje.
Po tem procesu preobražanja snežni odeji rečemo sren [1].
Na spreminjanje snežne odeje vplivata tudi sonce in dež. Sonce na vrhnjih plasti
snežne odeje povzroči taljenje snega in tako nastane kašasta zmes ledenih zrn in
vode. Če so noči jasne in mrzle, ta na pol staljena plast zmrzne nazaj, tako dobimo
skorjo, ki ji rečemo tudi osrenica. Snežna odeja po nekaj zaporednih odtajanjih
in zamrzovanjih postane pri vrhu vse trša, globlje pa je zaradi tega sneg zaščiten
pred srenjenjem. Če ob temperaturah nad ledǐsčem dežuje, se s topleǰso vodo ojuži
debeleǰsa plast snežne odeje. Voda odteka do tal ali pa do plasti ledu. Ob novih
spremembah temperature se temu primerno odziva tudi močno ojužena in kašasta
snežna odeja [1].
1.3 Izziv merjenja vǐsine novozapadlega snega
Vǐsino snežne odejo, ki se je nabrala med sneženjem merimo s snegomerom. Novi
sneg se meri vedno na beli leseni podlagi. To je meritev na klasičen način, ki jo mora
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Slika 1.2: Zelo lep primer kako lahko pride do ne reprezentativne meritve snega
zaradi točkovne meritve z laserjem, ki ga lahko vidimo na sredini zgoraj. (vir:
Gregor Vertačnik, ARSO)
opraviti opazovalec. Marsikje so opazovalce že zamenjali samodejni merilniki. Pri
tem pa se lahko pojavita dve težavi. Prva težava je, da samodejni merilnik ne meri
neposredno vǐsine novega snega, ampak zgolj skupno vǐsino snežne odeje. Do sedaj so
za oceno vǐsine novozapadlega snega uporabljali preprost izračun SkupniSnegDanes
- SkupniSnegVčeraj, ki pa je zelo nenatančen, ker lahko zaradi posedanja snega pride
do nezanemarljivih napak. Poimenujemo ga lahko kar metoda razlike. Druga težava
pa je posledica merjenja le v eni točki, kar ni najbolj reprezentativno (veter recimo
povzroča zamete, lep primer tega imamo na sliki 1.2). Na ARSO so prǐsli na idejo,
da bi poskušali najti metodo, ki bi upoštevala tudi nekatere druge meteorološke
spremenljivke, kot so npr. temperatura zraka na vǐsini 2 m, količina padavin itd.
za pridobitev bolj natančne ocene vǐsine novozapadlega snega. Bolj natančna ocena
vǐsine novozapadlega snega bi bila koristna za lokacije, kjer so sedaj samodejne
postaje in se vǐsina novega snega ne meri ter tudi za kontrolo vǐsine novozapadlega
snega na lokacijah, kjer so te meritve na voljo.
1.4 Cilji in hipoteze
V poglavju 1.3 smo že nakazali kakšen bo namen zaključne naloge. Pred tem omenjen
preprost izračun ’novega’ snega s pomočjo razlike, ki smo ga poimenovali kar metoda
razlike, nam daje rezultate, ki bi jih radi, če se le da, izbolǰsali.
Po hitrem premisleku vemo, da rezultati metode razlike podcenjujejo prave vre-
dnosti. Za to je večinoma glavni krivec posedanje, nekaj pa doda tudi taljenje, to
lahko sklepamo tudi iz tega, da je veliko podcenjenih situacij izmerjenih pri tempe-
raturah nad ledǐsčem. Naš cilj je torej izbolǰsati oceno vǐsine novega snega s pomočjo
ostalih spremenljivk, ki se merijo na postajah in vplivajo na snežno odejo.
Takšna metoda bo, če bo dovolj uspešna, pomagala nadomestiti meritev novo-
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zapadlega snega, ki jo sedaj opravljajo opazovalci. Vse več takih postaj namreč
ukinjajo in jih nadomeščajo s samodejnimi postajami, kjer se meritev novozapa-
dlega snega ne izvaja. Tam, kjer pa opazovalci še ostajajo, nam rezultat metode
lahko omogoči vzporedno ”meritev”novozapadlega snega in s tem dodatno kontrolo.
Cilj zaključne naloge je tako pripraviti metode (za vsak tip in pogoje, na katere
se bomo osredotočili, svojo), ki bi izbolǰsale metodo razlike. V okviru cilja naloge
smo si tako postavili dve hipotezi:
 v primerjavi z metodo razlike ima nova metoda za vsaj 20% manǰso povprečno
absolutno napako
 v primerjavi z metodo razlike je za novo metodo delež odstopanj večjih od
5 cm manǰsi za vsaj 30%.
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2.1 Opis meritev snega
Podatke, ki jih bomo uporabljali, hrani ARSO in so bili izmerjeni na njihovih me-
teoroloških postajah. Postaje med sabo niso povsem enake, razlikujemo jih na dva
glavni veji: opazovalne postaje, kjer meritve še opravljajo opazovalci in samodejne
postaje, ki podatke merijo in jih pošiljajo v bazo samodejno. Potem pa se tudi
postaje znotraj vej razlikujejo med sabo, recimo po tem, katere instrumente imajo
na postaji. Za našo metodo so ključni senzorji snegomer, dežemer in anemometer.
V naši nalogi se bomo osredotočili na snežne padavine in merjenju vǐsine snežne
odeje. Zato bomo največ pozornosti namenili snegomerom in meritvam vǐsine snega.
Poznamo dva načina merjenja debeline snega, klasično merjenje snega z opazovalcem
in merjenje s samodejnim merilnikom.
Da pri meritvah ne bi prihajalo do zmede ima ARSO napisana pravila in navodila,
kdaj in kako se meri (to so tudi mednarodni standardi WMO-ja). Vǐsino snežne
odeje merimo vsako jutro ob 7:00 na centimeter natančno, okoli merilnega mesta, ki
je velik vsaj 10× 10 m2, ne sme biti nobenih ovir, ki preprečevale naravno padanje
snega. Poleg tega je pri izbiri prostora potrebno biti pozoren tudi na to, da ni
preveč vetroven. Pri skupnem snegu se meri vedno celotno snežno odejo od tal do
vrha snega. Poleg k meritvam skupne vǐsine snežne odeje, težimo tudi k meritvam
vǐsine novega snega [3].
2.1.1 Klasična meritev snega
Pri meritvah vǐsine snežne odeje na klasičen način si pomagamo z že omenjenim
snegomerom, ki je pravzaprav preprosta bela palica s centimetrskim merilom, ta je
lahko trajno postavljen ali pa se ga vsakič ročno zasadi pravokotno v snežno odejo
nekje blizu ombrometra. Na merilu nato odčitamo cele centimetre, ki so najbližje
vrhu snežne odeje. Ker se pogosto dogaja, da vǐsina snežne odeje ni enakomerno
razporejena že na manǰsem območju ali pa tla niso povsem ravna, lahko le ena
meritev vodi do napake. Zato merimo na več mestih (navadno na treh) in nato
vzamemo povprečje. Snežna odeja se iz dneva v dan seveda spreminja (sneg se tali,
seseda...), meritve pa se izvajajo do takrat, ko sneg pokriva vsaj še približno polovico
tal v okolici postaje. Klasičen primer snegomera, ki se uporablja v Sloveniji lahko
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Slika 2.1: Slika na levi prikazuje snegomer, ki je trajno pritrjen na meteorološki po-
staji Bežigrad v Ljubljani [4]. Na desni sliki pa vidimo snegomer namenjen merjenju
v večih točkah [5].
vidimo na sliki 2.1 [3].
Standardi za merjenje skupne vǐsine snežne odeje so tako pri samodejnih meri-
tvah kot pri klasičnih enaki. Merjenje novozapadlega snega pa se nekoliko razlikuje.
Pri merjenju vǐsine novozapadlega snega na klasičen način, ko meritev opravlja opa-
zovalec, je pomembna bela in lesena rahlo hrapava podlaga velikosti 50 × 50 cm2,
ki jo lahko trajno postavimo na tla in nato sneg ob vsakem sneženju po meritvi
odstranimo ali pa jo postavimo na vrh že zapadlega snega in jo v sneg potisnemo
toliko, da je zgornji rob v isti vǐsini kot sneg [3].
Pri meritvah snega so pogoste tudi napake. Njihov izvor pa je različen, lahko
govorimo o čisti napaki opazovalca, ki ni odčital pravilne vrednosti na merilu ali pa
o tem, da so se tla poleg merila zaradi temperaturnega raztezanja transformirala,
vendar tu napaka navadno ni večja od nekaj centimetrov. Pri meritvah, ki so opra-
vljene s prenosnim snegomerom se zgodi, da ne vemo, kdaj smo s spodnjim delom
palice zadeli tla, še posebej takrat, ko imamo veliko količino snega, ki je po možnosti
še star in trd, to nam lepo ponazori slika 2.2. Pri teh meritvah govorimo o napaki
veliki od nekaj cm pa tudi do nekaj deset centimetrov. Do napake nekaj centimetrov
lahko pride tudi, če nismo izbrali pravega merilnega mesta, z recimo neenakomernimi
tlemi, ali pa, da je lokacija izpostavljena vetru, ki lahko nariva sneg ob palico (slika
2.2) (in njeno bližnjo okolico) ali pa ga odnaša z našega merilnega mesta. Pozorni
moramo biti tudi na to, da s samo hojo in našo prisotnostjo ne vplivamo na snežno
odejo, recimo, da ne poteptamo snega. Zato raje opazujemo z razdalje. Dogaja se
tudi, da se sneg (kljub beli barvi palice) ob palici tali (slika 2.2). To nas lahko pri




Slika 2.4: Primer enega izmed senzorjev, ki so na voljo na tržǐsču [7].
ultrazvočne signale z okoli 50 kHz. Delovanje takšnega senzorja lahko opǐsemo na
sledeč način: Poslani signal se odbije od snega nazaj proti sprejemniku. Če po-
znamo hitrost zvoka c in čas t od oddaje signala do odboja in povratka nazaj do
sprejemnika, ki je na istem mestu kot oddajnik, je enačba za izračun oddaljenosti
snega od senzorja zelo preprost d = ct/2. Vemo pa, da je hitrost zvoka odvisna od






kjer je κ razmerje specifične toplote pri stalnem tlaku cp in specifične toplote pri
stalni prostornini cV , R je splošna plinska konstanta, M molska masa plina (zraka)
in T temperatura zraka. Poleg temperature se pri tej enačbi za naše potrebe spre-
minjata tudi razmerje specifične toplote κ in M , zaradi spreminjanja vlage v zraku,
vendar je ta vpliv tako majhen v primerjavi s spreminjanjem temperature, da ju
zanemarimo. To nas tako pripelje do enačbe za hitrost zvoka v odvisnosti od tem-
perature [5], [6], [8].







Sedaj, ko poznamo osnovno delovanje takšnega senzorja, se lahko posvetimo
samemu merjenju. Kot že omenjeno, merilnik deluje tako, da odda pulz ultrazvoka
navzdol v obliki stožca, ta oddani signal se širi pod kotom 22◦. To pomeni, da
je površina, ki jo zajema meritev, odvisna od oddaljenosti senzorja od podlage ali
snežne odeje. Senzor je zastavljen tako, da bo za meritev (v našem primeru) vǐsine
snega podal najvǐsjo točko na celotni površini, ki jo zajema. Zato je pomembno,
da je površina, kjer se meritev opravlja res ravna in na njej ni ovir. Hkrati meri
temperaturo in jo upošteva pri meritvi hitrosti zvoka. Lep primer senzorja vidimo
na sliki 2.4.
Napake pri samodejnih meritvah se pojavljajo iz različnih razlogov. Lahko pride
do okvare elektronike, lahko se pokvari senzor za temperaturo ali pa nam sneg in
20
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Slika 2.5: Sneg in led sta prekrila senzor, kar bi lahko privedlo do napake [5].
led prekrijeta merilno napravo (slika 2.5). Senzor tudi ne ve, kaj točno ima pod
sabo, recimo v času pomladi, ko lahko še sneži, senzor zazna nekaj centimetrov
snega, ki pa to ni, ampak je le trava, ki je počasi začela odganjati ali pa v jeseni,
ko začnejo tla zmrzovati in se lahko podlaga malce dvigne. ARSO to rešuje tako,
da predpostavimo največjo možno vǐsino snega, kar pomeni, da vǐsina snega od te
nastavljene ne more biti vǐsja (poleti je tako recimo ves čas nastavljena na 0 cm). Pri
zagotavljanju natančnosti je pomembna tudi postavitev instrumenta, ki mora biti
natančna in ne sme biti na vetru izpostavljeni lokaciji, ki bi lahko odnašal ali nanašal
sneg, temperaturni senzor mora biti v belem zaklonu in z zagotovljenim pretokom
zraka, spreminjanje temperature do tal pa je običajno zelo majhno, da bi bistveno
vplivalo na meritev. Za točnost instrumenta je seveda pomembno vzdrževanje in
umerjanje instrumentov, pomembno je tudi merjenje razdalje do tal, ki se lahko
malce spreminja in vodi v sistemsko napako. V splošnem ultrazvočni senzorji merijo
na približno 2 cm natančno [5].
Laserski merilnik snega
Še nekoliko bolj pomemben za naše delo je laserski merilnik vǐsine snega, ker ga za
svoje samodejne meritve uporablja ARSO. Laserski merilnik oddaja pulze laserske
svetlobe z valovno dolžino 650 nm. Pri takšnih razdaljah, ki so v okviru pričakovane
vǐsine snežne odeje, za izračun vǐsine snežne odeje uporablja metodo faznega zamika
[9].
Merilnik oddaja sinusno modulirane signale, ki se nato od snežne odeje odbijejo
nazaj do detektorja. Prejeti signal se nato poveča in filtrira. Nato se izračuna fazna
razlika med referenčnim in prejetim signalom. Fazno razliko označimo z ∆φ. Iz tega





kjer je c hitrost svetlobe in f je frekvenca modulacije [10], [11].
Takšni senzorji so sicer zelo natančni, njihova slabost pa je, da merijo le v eni
točki (vse karakteristike so zapisane v tabeli 2.1 ). Poleg tega moramo biti pozorni
na postavitev senzorja, ki ne sme pokrivati površine pod sabo, kar pomeni, da
ob postavitvi senzorja pod točno določen kot upoštevamo priporočila proizvajalca.
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Slika 2.6: Idealna postavitev senzorja je pri kotu med 10◦ in 20◦ [9].
Slika 2.7: Primer kako led zastira laser snegomera. (vir: Aleš Borštnik, ARSO)
Postavitev takega senzorja je ponazorjena tudi na sliki 2.6. Eden od pomislekov je
tudi, da senzor napačno zaznava vǐsino zaradi snežink ali drugih motečih ’objektov’,
ki lahko preletijo snop laserja. Senzor takšne moteče meritve filtrira. Meritvam
največ težav povzroča dviganje tal v začetku hladnega dela leta, ko voda v tleh
začne zmrzovati. Zgodi se tudi, da nam led obda senzor in zastre laserski žarek
(slika 2.7). ARSO merilniki (še) niso ogrevani [9].
ARSO za svoje meritve uporablja model Jenoptik SHM 30 Snow Depth Sen-
sor, njegove karakteristike smo zapisali v tabelo 2.1, na sliki 2.8 pa ga vidimo tudi
postavljenega.
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Tabela 2.1: Tabela z nekaterimi karakteristikami izbranega merilnika [9].
karakteristika vrednost
Merilno območje 0 do 10 m
Natančnost meritev ±5 mm
Valovna dolžina 650 nm
Širina snopa 11 mm na razdalji 10 m
Slika 2.8: Senzor, ki ga uporablja ARSO [12].
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2.2 Opis ostalih meritev in merilnikov
Metoda, ki smo jo razvijali, temelji na analizi nekaterih meteoroloških podatkov, ki
so merjeni na meteoroloških postajah. Poznavanje njih in njihovih meritev igra po-
membno vlogo, saj se s tem lahko izognemo napakam, ki bi lahko vodile do napake v
metodi. Kot pri snegomerih, poznamo tudi pri ostalih meteoroloških spremenljivkah
samodejni način merjenja in klasičen način merjenja z opazovalcem. Merilniki, ki so
najbolj pomembni, so:
 termometer, za merjenje temperature zraka,
 ombrometer, za merjenje količine padavin,
 anemometer, za merjenje hitrosti vetra,
 senzor sedanjega vremena.
2.2.1 Merjenje temperature in termometer
Temperaturo lahko merimo vsem snovem. Meteorologe najbolj zanima temperatura
zraka, katere meritve so bolj otežene kot na primer meritve temperature trdnin in
kapljevin. Razlog za to je v tem, da je zrak slab toplotni prevodnik in se tako
zaradi sončnega sevanja termometer lahko segreje, kar bi privedlo do napake. Zato
so termometri vedno zaščiteni pred soncem in tudi pred padavinami, ki bi prav tako
vplivale na točnost meritve temperature, hkrati pa je okoli termometra še vedno
zagotovljen pretok zraka. Standarde za pravilne meritve temperature določa WMO
(svetovna meteorološka organizacija), temperatura se meri na vǐsini 1, 2 m − 2 m,
na odprtem prostoru, kjer v bližini ni velikih dreves in stavb. kot že omenjeno,
mora biti termometer zaščiten pred zunanjimi vplivi vremena. ARSO uporablja
Stevensonov zaklon (meteorološko hǐsico), ta je narejen tako, da je suhi termometer
od tal oddaljen točno 2 m in je zunaj bele barve [13]. Termometer deluje na podlagi
temperaturnega raztezanja snovi ali spreminjanju upornosti in tako poskuša slediti
spremembi zunanje temperature [14].
Kot pri meritvah snega, imamo tudi pri meritvah temperature dva različna načina
merjenja. Opazovalci merijo temperaturo z navadnim kapljevinskim termometrom
(alkoholni in živosrebrni), samodejne postaje pa pri meritvah uporabljajo uporovne
digitalne termometre.
Živosrebrni termometer
Živosrebrni termometri so poleg uporovnih najbolj pogost način merjenja tempera-
ture, ki jih uporablja ARSO. Termometer je narejen tako, da ga sestavljata bučka s
polmerom rb in kapilara s polmerom rk, pri tem pa je pomembno, da je prostornina
bučke precej večja od prostornine kapilare Vb  Vk, da se lahko zanemari volumen
kapilare. Za merjenje temperature se uporablja temperaturno raztezanje kapljevine
(živega srebra), ki nam ga poda enačba
∆V = βV0(T − T0), (2.4)
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kjer je V0 volumen živega srebra pri temperaturi T0, β pa je koeficient prostornin-








Čeprav ima živo srebro precej visoko talǐsče (Ttal = −39 ◦C)[14] (torej ga v
najbolj hladnih krajih po svetu ne uporabljajo), je širše v uporabi zaradi zelo lepega
meniskusa, ki ga tvori in ne omoči stekla. V krajih z zelo nizkimi temperaturami
uporabljajo alkoholne termometre, te za merjenje minimalnih temperatur uporablja
tudi ARSO [6] [15].
Uporovni termometer
Uporovni termometri so največkrat narejeni iz platine, ker se izkaže za najbolj op-
timalno snov. Upor platine je precej odvisen od temperature in funkcija R(T ) je
skoraj povsem linearna. Platina je kemično stabilna in ima široko območje merjenja
(od −275 ◦C do 1000 ◦C [6]). Omenjeno odvisnost upornosti od temperature vidimo
v enačbi
R(T ) = R0(T0)(1 + a(T − T0) + b(T − T0)2), (2.6)
pri tem je R0 upornost pri temperaturi T0 = 0
◦C, koeficienta a in b sta odvisna
od čistosti platine, vendar je najbolj pogosta vrednost a = 0.00385 ◦C−1 in b =
−5.85× 10−7◦C−2 [6].
2.2.2 Merjenje padavin in ombrometer
Merjenje količine padavin je navidez najpreprosteǰsa meteorološka meritev - posta-
vimo posodo na prosto in merimo vǐsino padavin. To ni napačno, zagotovo pa ni
natančno in po standardih. Za merjenje količine padavin se uporabljajo posebne
posode imenovane dežemeri ali ombrometri. Imajo natančno znano površino odpr-
tine, rob posode pa je oster, da se kapljice, ki padejo na rob razpolovijo. Način
odčitavanja se nekoliko razlikuje, meritev lahko opravi opazovalec ali pa se meritev
opravlja samodejno. Ombrometer je postavljen na vǐsino 120 cm (v gorah, kjer je
več snega, tudi vǐsje) in je na prostem, da meritve ne ovirajo drevesa ali stavbe. Pri
tem dežemeri merijo običajno vse oblike padavin, tudi trdne, ki pa jih je potrebno
staliti [15].
Klasični ombrometer
Pri klasičnih meritvah, ki jih opravlja opazovalec, se uporablja Hellmannov dežemer.
Posoda je valjaste oblike in narejena iz pocinkane pločevine (vidimo jo lahko na sliki
2.9), odprtina je velika 200 cm2. Znotraj ohǐsja se nahaja tudi merilna menzura,
do katere vodi lij. Ta omogoča, da opazovalec lahko vzame posodo s padavinami
ven, jo prelije v menzuro in odmeri količino (skala je prilagojena na odprtino zunanje
posode), nato postavi posodo, v katero se stekajo padavine, nazaj. Če med meritvijo
dežuje (ali sneži), ima zato rezervo, da med meritvijo nastavi drugo posodo za
stekanje padavin. Če zapade sneg (ali toča), ima na voljo tudi drugo ohǐsje, da ga
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Slika 2.9: Skica osnovnega dežemera, ki se uporablja pri klasični meritvi padavin
[16].
Slika 2.10: Primer, kako veter vpliva na padavine pri različnih merilnikih padavin.
Črne neprekinjene črte ponazarjajo veter in črtkane črte trajektorije padavin [14].
zamenja, med tem, ko nese prvotno ohǐsje na toplo in počaka, da se sneg (ali toča)
stalita [13], [3].
Padavine opazovalec meri na 0, 1 mm natančno pri samih meritvah pa se lahko
pojavi kar nekaj napak, ki največkrat vodijo v podcenjevanje količine padavin, v
nekaj primerih pa tudi v precenjevanje [15]:
 napaka zaradi spremembe vetrovnega polja nad merilnikom (običajno od 2%
do 10% za padavine v obliki dežja in od 10% do 50% za snežne padavine, v
obeh primerih vedno pride do podcenjevanja, slika 2.10);
 napaka zaradi omočenosti znotraj posode;
 napaka pri pretakanju, ko del vode ostane v posodi (od 2% do 15%);
 napaka zaradi izhlapevanja iz dežemera (do 4%);
 napaka zaradi škropljenja vode (do 2%, lahko tudi precenjevanja);




Slika 2.12: Skica dvošalčnega anemometra, za lažjo predstavo in analitično analizo
[6].
Na skici 2.12 vidimo veter, ki piha s hitrostjo ~v in deluje kot sila upora na obe
skodelici. Sili upora ( ~FD1 in ~FD2) na skodelici sta si zaradi oblik (bolje rečeno, kam







V enačbi 2.7 cd predstavlja koeficient upora, ρ simbolizira gostoto zraka, S je
površina preseka skodelice in vr predstavlja relativno hitrost vetra glede na hitrost
vrtenja skodelice [6].
Pri merjenju hitrosti vetra lahko pride do treh različnih situacij, prva in daleč
najbolj pogosta je, da je obodna hitrost skodelic vc = ωR manǰsa od hitrosti vetra
(R predstavlja razdaljo od osi vrtenja do skodelic), druga je obratna, ko je obodna
hitrost šalčk večja (po močnem sunku vetra) in tretja, ko se veter na hitro povsem
umiri. Za vsako od teh situacij je pristop analitične analize nekoliko drugačen, vse










Pri našem primeru imamo poleg navora zaradi sile upora, tudi navor zaradi sile
trenja, ki pa ga lahko zanemarimo [6].
Če bi risali graf obodne hitrosti skodelic in ga primerjali z grafom hitrosti vetra,
bi opazili (pričakovano) odstopanje grafov zaradi zakasnelega odziva anemometra.
Odziv je na pospeševanje hitreǰsi kot na pojemanje, zato je povprečna izmerjena
hitrost vetra nekoliko vǐsja, kot je bila dejansko. Primer takšnega grafa lahko vidimo
na sliki 2.13 [6].
Sonični anemometer
Ultrazvočni anemometer meri čas poslanega signala do sprejemnika, ki se nahaja na
točno določeni oddaljenosti. Čas tega preleta je odvisna od hitrosti in smeri vetra
[6].
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Slika 2.13: Graf spreminjanja hitrosti vetra v in obodne hitrost skodelic anemometra
v vc v odvisnosti od časa [6].
Slika 2.14: Sonične anemometere lahko uporabljamo tudi za merjenje vertikalne
komponente hitrosti vetra, tak anemometer vidimo na desni sliki. Na levi pa vidimo









Slika 2.15: Skica enoosnega soničnega anemometra.
Delovanje soničnega anemometra najlažje razložimo na primeru enoosnega ane-
mometra, glej sliko 2.15. Tak senzor je sestavljen iz dveh oddajnikov T1, T2 in dveh
sprejemnikov R1, R2, ki si stojijo nasproti. Postavljeni so na točno določeno razdaljo
d. Oddajnika pošiljata signale in merita pretečeni čas, ki ga potrebuje do spreje-
mnika, označimo ju t1 in t2. Glede na našo skico je očitno, da bo signal t1 potoval
manj časa, logična posledica tega pa je, da bo drugi signal potreboval več časa. Pri
vsem skupaj je pomembno poudariti tudi hitrost zvoka, ki se spreminja, skladno z
enačbo 2.1.
Cilj našega merilnika je, da izračuna Vpar komponento vetra. Do nje pridemo s











na enak način pa nato izračunamo tudi hitrosti pri ostalih oseh [6].
Takšen način merjenja je zelo natančen, do napak lahko pride le pri izračunu
hitrosti zvoka, ki je odvisen od temperature in vlage, kar pa se da upoštevati. So pa
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Slika 2.16: Senzor sedanjega vremena [20].
ti senzorji zelo dragi, za njihovo delovanje pa je potrebno zagotoviti tudi nemoteno
oskrbo z nezanemarljivo količino električne energije, zato še niso tako razširjeni.
2.2.4 Senzor sedanjega vremena
Senzor sedanjega vremena (na sliki 2.16) s pomočjo laserskega žarka meri velikost in
hitrost padavin, iz tega pa nato lahko določa vrsto padavin. Sestavljen je iz oddaj-
nika in sprejemnika, ki sta postavljena na razdalji 50 cm na isti vǐsini, orientirana v
smeri sever-jug (sprejemnik je usmerjen proti severu) in sta običajno ogrevana [21].
Oddajnik oddaja laserski žarek, ki je širok okoli nekaj 10 mm, ki potuje do spre-
jemnika s fotodiodo. Ko padavine prečijo laserski žarek le te ustvarijo senco, ki jo
fotodioda zazna kot prekinjen žarek, ki se spreminja. Kakšen je vpliv sence, je od-
visno od vrste, velikosti in intenzitete padavin. Ko se znotraj snopa žarka nahajajo
padavine, se frekvenca, ki doseže sprejemnik, precej spreminja, jakost svetlobe pa





kjer je I0 jakost oddane svetlobe iz oddajnika, s površina zapore žarka in S0 je
površina reže. Iz spremembe jakosti tega signala se da izračunati velikost kapljice
(ki so predpostavljene kot okrogle oblike), pri snežinkah prihaja do napak, ki pa
jih zmanǰsamo, če signal beležimo dlje časa skupaj. Hitrost padavin se samodejno
izračuna iz časa, ki ga potrebuje za pot skozi žarek [21], [22].
Senzor nadomešča opazovalce pri opazovanju vremena, kljub vsemu pa se včasih
zgodi, da ne zna dobro ločiti mešanja snega in dežja. Težave povzroča tudi rosenje,
ki pada z zelo majhno hitrostjo, kar senzor ne zazna kot padavine. Med sneženjem
lahko ga moti tudi veter, ki na sprejemnik nanosi sneg. Veter lahko tudi dvigne sneg
stal in tako povzroči napačne podatke. Napačne podatke veter povzroča tudi zato,
ker je senzor umerjen do nizkih hitrosti vetra. Čim veter piha npr. več kot 10 m/s,
opažamo, da so meritve senzorja sedanjega vremena lahko precej napačne. Tipično
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pri hitrosti npr. 15 m/s in temperaturi T = 8 ◦C in dežju senzor zaznava sneženje
[21].
2.3 Opis merilnega obdobja in postaj
Že v preǰsnjem poglavju je bilo omenjeno, da smo za našo analizo zbrali različne po-
datke iz različnih postaj. Vrste senzorjev smo že pojasnili, sedaj pa lahko nekoliko
podrobneje pogledamo tudi v merilne postaje in njihove značilnosti. ARSO mete-
orološko mrežo opazovalnih postaj sestavlja več kot 20 različnih vrst meteoroloških
postaj, ki pa niso enako razširjene in so si med sabo različne tako po inštrumentih,
opazovalcih kot tudi po terminih opazovanj. Pri naši analizi meritev smo uporabljali
podatke iz treh različnih tipov postaj: Meteorološke postaje 1. reda, podnebne po-
staje in samodejne meteorološke postaje. Zato se bomo pri predstavitvi osredotočili
na te tri tipe postaj [13].
2.3.1 Meteorološka postaja 1. reda
Meteorološka postaja 1. reda je ime, ki je nasledilo glavno meteorološko ime ali
sinoptično postajo. Ta vrste postaje mora izpolnjevati prostorske in časovne stan-
darde, ki so predpisani s strani Svetovne meteorološke organizacije. Na teh vrstah
postaj potekajo tako samodejne meritve kot tudi meritve, ki jih opravlja profesio-
nalni opazovalec [13].
Inštrumenti namenjeni samodejnemu merjenju merijo:
 zračni tlak,
 meteorološko vidnost,
 temperaturo zraka 2 m in 5 cm nad tlemi,
 vlažnost zraka,
 količino padavin,
 vrsto, čas trajanja in jakost padavin,
 vǐsino snežne odeje,
 smer in hitrost vetra,
 gostoto toka globalnega in difuznega sončnega sevanja,
 trajanja sončnega obsevanja,
 vǐsino baze oblakov,
 količino oblačnosti,
 sedanje vreme
Profesionalni opazovalec pa meri:
 terminsko temperaturo zraka,
 najvǐsjo in najnižjo temperaturo zraka,
 vlažnost zraka,
 vǐsino snežne odeje in novega snega, ter njegovo gostoto,
 količino padavin,
 temperaturo tal na različnih globinah
 najnižjo temperaturo 5 cm nad tlemi.
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Slika 2.17: Meteorološka postaja 1. reda Ljubljana-Bežigrad [13].
Opazovalec poleg tega opazuje tudi: sedanje in preteklo vreme, količino, vrsto in
bazo oblakov, vrsto, čas trajanja in jakost padavin, karakteristiko tendence zračnega
tlaka, stanje tal in atmosferske pojave. Vsa ta opazovanja opravlja tudi izven pred-
pisanih terminov in jih beleži, meritve pa načeloma opravlja vsako uro, ko se nahaja
na postaji, tj. vsak dan med 5. in 14. ter med 19. in 21. uro po srednje evropskem
času (niso na vseh postajah opazovalci istočasno in znotraj teh opisanih terminov).
Podatki opazovalca so vnešeni v spletni program in so tako na voljo takoj, skupaj s
samodejnimi meritvami [13].
2.3.2 Podnebna postaja
Na podnebnih (včasih klimatoloških in navadnih) postajah zbirajo podatke, ki so
potrebni za analizo podnebja. Meritve izvaja honorarno zaposlen opazovalec in sicer
ob 7:00, 14:00 in 21:00 po krajevnem času. Meritve vǐsine snega opravlja enkrat
dnevno, ob 7:00 po srednjeevropskem času, vremenske pojave pa opazuje in beleži
neprekinjeno. Podatke opazovalec zapisuje v klimatološke dnevnike in jih mesečno
pošilja na ARSO [13].
Na takšnih postajah merimo:
 temperaturo zraka 2 m nad tlemi,
 vlažnost zraka,
 vǐsino padavin,
 vrsto, čas trajanja in jakost padavin,
 vǐsino snežne odeje,
na nekaterih pa tudi: smer in hitrost vetra, gostoto toka globalnega in difuznega
sončnega sevanja in njegovo trajanje. Opazovalec opazuje: količino oblačnosti, me-
teorološko vidnost, stanje tal, vrsto, čas trajanja in jakost padavin, atmosferske
pojave in izredne dogodke [13].
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Slika 2.18: Podnebna postaja pri Lescah [23].
2.3.3 Samodejna meteorološka postaja
Samodejna lahko tudi avtomatska meteorološka postaja vsebuje elektronske sen-
zorje, ki samodejno merijo, pošiljajo in shranjujejo podatke v podatkovne zbirke na
ARSO. Podatki meritev so na voljo za časovne intervale 5, 10 ali 30 minut. Znotraj
teh intervalov postaja zabeleži terminsko vrednost meritve, povprečje in ekstreme
(najnižje in najvǐsje vrednosti, recimo temperature). Podatki s te vrste postaj so
na spletu na voljo sproti [13].
Na samodejnih postajah merimo (ne vse na vseh postajah):





 temperaturo tal na različnih globinah,
 vrsto, čas trajanja in jakost padavin,
 vǐsino snežne odeje,
 hitrost in smer vetra,
 sedanje vreme,
 gostoto toka globalnega in difuznega sončnega sevanja in njegovo trajanje
2.3.4 Merilno obdobje in izbrane postaje
Za pripravo metode je zelo pomembno, katere podatke bomo izbrali, pri tem mislimo
na ciljne postaje in tudi optimalen časovni niz. Izbira časovnega niza je bila nekoliko
lažja kot samih postaj, jasno je, da imamo v noveǰsi zgodovini na voljo večje število
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Slika 2.19: Samodejna postaja na Zelenici.
instrumentov in večjo razširjenost meteorološke mreže postaj. Pri sami izbiri postaj
je bilo več dilem in poskusov.
Za izbiro časovnega intervala smo na začetku naredili nekaj testov, da smo vi-
deli približno količino podatkov. Nato smo praktično za vse poskuse metode, tudi
končne, za začetek časovnega intervala izbrali zimo 2006/2007. Časovni interval se
je končal z zimo 2018/2019. Sprva smo poskušali tudi s kraǰsim nizom, ampak smo
ugotovili, da je bilo podatkov premalo. Dalǰse časovno obdobje pa ni imelo smisla,
ker smo iskali primerjave s samodejnimi merilniki, ki pa jih pred tem obdobjem ni
bilo veliko. Nekaj dvomov je vlivalo tudi to, da so zime zadnjih let zelo skope tako
s snežnimi dnevi kot tudi s samo količino snega, zato smo iskali niz podatkov, ki
čimbolj zapolnil možne scenarije, tudi takšne z nekaj več snega in mraza.
Izbira postaj je bila bolj previdna in je potrebovala nekaj več časa in poprav-
kov. Za začetek smo izbirali postaje, ki imajo čimbolj raznovrsten spekter merilnih
naprav na sami postaji, kot prvo seveda merjenje snega in količine padavin, vedeli
smo, da pomembno vlogo pri sneženju igra tudi temperatura, kako pa nanj vpliva
veter ali pa vlaga, pa nismo bili tako prepričani. Eden izmed ciljev je tudi bil prever-
jati uporabnost senzorja sedanjega vremena, ki lahko razloči, kdaj gre za sneženje
in kdaj za dež, kar nekaj takšnih senzorjev pa je sedaj nameščenih po postajah.
Ko smo upoštevali vse te pogoje smo pripravili začeten nabor postaj, ki so bile
ustrezne za analizo. Pri tem pa je potrebno poudariti še to, da smo se na začetku
osredotočili samo na nižinske postaje, Rateče so bile zgornja meja glede nadmorske
vǐsine (864 m). Nabor postaj na sliki 2.20, ki niso obarvane, prikaže katere postaje
smo uporabili za začetno analizo, ko smo iskali same povezave spremenljivk med
sabo in tudi samo količino podatkov. Poudariti je potrebno, da smo kasneje ta
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Slika 2.20: Zemljevid postaj, ki smo jih uporabljali pri naši nalogi. Osnovne postaje,
ki so bil namenjene analizi niso obarvane, dodane postaje samo za preizkus metode
pa so obarvane.
seznam tudi še dopolnjevali, te postaje smo na sliki označili z barvo.
Velikokrat smo v analizi nižinskih postaj izločali Postojno, ker leži na robu Notranj-
ske (na meji s Primorsko), kjer kljub sneženju pogosto tudi piha močna burja in
so napake meritev velike, zato lahko pride do dodatnega oteževanja metode. Pred-
nost postaj s prvega nabora je ta, da smo imeli 2 vzporedni meritvi vǐsine snega -
tako meritev opazovalca kot tudi meritev iz samodejnih postaj (od nekega obdobja
naprej, ko so posodabljali postaje po Sloveniji). Kasneje pa smo dodali še nekaj
samodejnih postaj: Bohinjska Češnjica, Logatec, Kočevje, Sevno in Zgornja Sorica.
Slednje postaje nimajo tako dolge obratovalne dobe, le dobrih 5 let in so bile bolj
namenjene preizkušanju končne metode.
Posebej smo obdelovali postajo na Kredarici (2513 m), ki je najvǐsje ležeča me-
teorološka postaja v Sloveniji. Zaradi vǐsine je snežnih padavinskih dni dovolj za
analizo. Kljub veliki količini podatkov je bilo zaradi burneǰsih in ekstremneǰsim






3.1 Statistične metode uporabljene pri analizi
Ko smo imeli pripravljene tabele podatkov, smo lahko začeli z njihovo statistično
analizo. Cilj celotnega problema je določiti metodo, ki bo čimbolj natančno določala
vǐsino (novega) snega, torej ǐsčemo metodo, katere rezultat bo imel čim manǰso na-
pako. Takšnega problema se lotimo tako, da podatke najprej pregledamo, če imajo
morda kakšno napako, ki bi navidezno zmanǰsala uspešnost naše metode, nato pa
ǐsčemo same povezave (korelacije) med spremenljivkami in našim iskanim rezulta-
tom. Pri tem je potrebno razumeti nekaj osnovnega znanja statistike, ki ga bomo
predstavili v tem poglavju. Ko podatke obdelamo (izločimo morebitne napake in
poǐsčemo spremenljivke, ki kažejo visoko korelacijo z našo ciljno spremenljivko), je
potrebno za dobro napoved s čim manǰso napako poiskati najustrezneǰso metodo
strojnega učenja za naš konkreten primer. Končnemu rezultatu metode strojnega
učenja ponovno določimo statistične napake in preverimo, če smo z rezultatom za-
dovoljni.
3.1.1 Povprečna napaka, povprečna absolutna napaka in ko-
ren povprečne kvadratne napake
Pomembna statistična orodja pri naši analizi podatkov so: povprečna napaka (ME),
povprečna absolutna napaka (MAE) in koren povprečne kvadratne napake (RMSE),
ki nam služijo tako pri začetni analizi podatkov, kot pri končni verifikaciji rezultata.
Če ponovno poudarimo, vǐsino novega snega bi lahko ocenjevali tako, da bi za vsak
dan gledali razliko skupnega snega glede na preǰsnji dan, vendar sneg se pogosto
seseda in preobraža, zato pride v tem primeru napaka (pre)visoka. Tako smo že od
začetka iskali bolǰsi rezultat od te napake. Ko smo prǐsli do rezultatov naše metode,
smo jih primerjali z meritvami. Več o konkretnih številkah bomo izvedeli v poglavju
4. Poglejmo si nekaj podrobnosti o prej omenjenih napakah.
Začnemo lahko kar z najpreprosteǰso napako, to je povprečna napaka, ki je
preprosta razlika med oceno, ki je rezultat metode in med pravo vrednostjo. Z
njo najlažje določamo ali nam metoda podcenjuje ali precenjuje prave vrednosti.
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(yk − xk), (3.1)
kjer z yk označimo pravo vrednost, z xk pa v naših primerih ali hipotetično oceno
vrednosti ali pa rezultat naše metode. k pa predstavlja posamezno meritev, njegova
najvǐsja vrednost n pomeni število vseh vrednosti v obravnavi [24].






|yk − xk|. (3.2)
Metoda MAE se v meteorologiji pogosto uporablja pri statističnih analizah, recimo
meritev. In nam pokaže natančnost metode.
Ena od podobnih metod je povprečna kvadratna napaka (MSE), ki postopa
zelo podobno kot MAE, le da je razlika med pravo vrednostjo in napovedjo (ali
hipotetično oceno napovedi) kvadrirana, da pa vse skupaj spravimo na vrednost,
ki jo lahko uporabljamo za vrednotenje naših napak, to vrednost korenimo, tako jo






(yk − xk)2, (3.3)
s tem načinom poudarimo večje napake, manǰse pa pridejo manj do izraza. Na ta
način smo pogosto iskali ekstreme napak, ki smo jih nato preverjali in so nas bolj
zanimali (ali bolje rečeno motili) [24].
3.1.2 Korelacija
Kot je bilo že omenjeno, je bila izbira parametrov, ki vplivajo na vǐsino snega ena
ključnih. Merilo za izbiro le teh je bila njihova korelacija (ali bolje rečeno korela-
cijski koeficient) z novozapadlim snegom. Korelacijski koeficient smo izbrali tudi
kot merilo za preverjanje končnega rezultata, v tem primeru smo preverjali vǐsino
novega snega izmerjenega z opazovalcem z vǐsino novega snega, ki ga je predvidela
naša metoda.
Korelacijski koeficient označimo z ρ in predstavlja zvezo med dvema spremen-








pri tem z xi označujemo vrednosti prvem spremenljivke, njihovo povprečje pred-
stavlja mx. Podobno yi predstavlja vrednosti druge spremenljivke in my njihovo








3.2. Odkrivanje in odpravljanje napak v podatkih
Števec korelacijskega koeficienta pa ponazarja kovarianco, ki na nek način poustvarja
podobnost odklonov spremenljivk od povprečja. Rezultat korelacijskega koeficienta
ima vrednost med -1 in 1. Če se neka spremenljivka vǐsa v odvisnosti od druge, bo
koeficient praviloma pozitiven, obratno, če vrednost spremenljivke pada z večanjem
druge spremenljivke, je koeficient negativen. Če pa ni povezave med spremenljiv-
kama je vrednost koeficienta enaka 0 in temu rečemo, da spremenljivki nista koreli-
rani [25].
3.2 Odkrivanje in odpravljanje napak v podatkih
Pripravljanje takšne metode kot smo si zastavili, zahteva čim večji nabor podatkov,
ki morajo biti preverjeni. Sicer lahko z napačnimi kvarimo statistične povezave
in nas to privede do napačnega produkta metode. Pomembno je poudariti, da
je iskanje napak med takšno količino podatkov zahtevno. Zato je potrebno iskati
orodja, ki bi nam to olaǰsala. Da jih lahko pripravimo pa je potrebno dobro poznati
spremenljivke, s katerimi operiramo in predvsem njihove povezave.
Ena od lastnosti novega snega je njegova gostota. Le to je možno sorazmerno
dobro določiti iz nje pa nato lahko s pomočjo količine padavin določamo debelino
snežne odeje. Kot vidimo v enačbi 3.5, ki jo uporabljajo za modelsko napovedovanje
gostote, je odvisna od temperature zraka (Ta) in hitrosti vetra V .
ρnew = aρ + bρ(Ta − Tfus) + cρV 1/2 (3.5)
Med drugim je v enačbi 3.5 aρ = 109 kg/m
3, bρ = 6 kg/(m
3K) in cρ = 26 kgm
−7/2s−1/2.
S Tfus pa ponazorimo temperaturo talǐsča vode. Kako sta temperatura in hitrost ve-
tra povezana z gostoto svežega snega lahko vidimo na sliki 3.1. [26]
Zaradi premalo opravljenih meritev snega nimamo dovolj podatkov o gostoti
snega, zato se moramo osredotočiti na vsako spremenljivko posebej in iskati njihove
povezave. Povežemo lahko količino padavin z vǐsino novozapadlega snega. Količini
sta vsekakor povezani, vendar ne smemo pozabiti na temperaturo, ki igra pomembno
vlogo. Pri nizkih temperaturah (npr. pri temperaturi −12 ◦C) bi pri isti količini
padavin padlo do štirikrat več snega kot pri 0 ◦C, kar lahko razberemo iz slike 3.2.
Z grafom na sliki 3.2 si pomagamo, ko preverjamo podatke količine padavin
in novozapadlega snega. Ob morebitnih odstopanjih tako lahko najdemo napake
in takšne podatke odstranimo. Za nazorneǰsi prikaz odvisnosti količine padavin
od vǐsine novega snega smo definirali količnik omenjenih količin, katerega velikost
ponazorimo na grafu v odvisnosti od temperature (grafi bodo predstavljeni v nada-
ljevanju). Količnik NoviSneg/KolPad ima vǐsje vrednosti pri nižjih temperaturah.
Pozorni pa moramo biti, da včasih pade zelo velika količina snega na enkrat in se
sneg lahko sproti poseda, zato se zgodijo odstopanja, ki ne sovpadajo z grafom na
sliki 3.2, ali pa obratno, ko nas lahko zavedejo majhne količine snega [27].
3.3 Metode strojnega učenja
Strojno učenje (angl. machine learning, ML) je danes eno bolj razširjenih metod
za samodejno (sistematično) iskanje povezav ter uporabo teh podatkov za modele,
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Slika 3.1: Graf gostote novozapadlega snega v odvisnosti od temperature in hitrosti
vetra [26].
Slika 3.2: Graf gostote novozapadlega snega v odvisnosti od temperature [27].
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temu rečemo tudi podatkovno rudarjenje. Strojno učenje je bila tudi glavna metoda,
ki smo jo poskušali čimbolj izkoristiti [28].
Ker se podatki in njihov namen med sabo precej razlikujejo, moramo izbrati pra-
vilen algoritem za naše strojno učenje. Pred tem je, kot smo že poudarili, pomembna
temeljita analiza in obdelava podatkov. Pravzaprav lahko sledimo postopku kako
pristopiti do podatkov in pozneje do njihove uporabe pri strojnem učenju [28]:
1. Zbiranje podatkov: Že pred tem smo omenili, da je bilo najprej potrebno zbrati
prave podatke in tudi zadostno količino. V njih naj bi bile povezave in vzorci
z našim ciljnim produktom.
2. Priprava vhodnih podatkov: Ko smo določili naš niz podatkov, jih je potrebno
temeljito pregledati, da so v pravilnih oblikah, primernih za njihovo obravnavo.
3. Sledi njihova analiza: Pri tem koraku pregledamo podatke, če morebiti vsebu-
jejo kakšna odstopanja predvsem pa se ǐsče povezave med njimi.
4. Izvajanje algoritma ML: Po pripravi vhodnih podatkov, jih lahko špustimoškozi
algoritem strojnega učenja. Tako pridobimo ”model”.
5. Testiranje: Model preverimo na novih podatkih (to lahko storimo tudi hkrati
s preǰsnjim korakom, to nam omogočajo knjižnice programskih jezikov).
6. Uporaba: Če smo z rezultati zadovoljni, je to znanje modela pripravljeno na
uporabo.
Med izvajanjem preǰsnjega postopka je potrebno izbrati samo še pravi algoritem,
ki bo primeren za učenje na naših podatkih in za naš namen določanje novozapa-
dlega snega. Preizkusili smo nekaj metod in med njimi izbrali najbolǰso. Pred tem
je pomembno vedeti nekaj o tem, kako lahko metode med sabo ločimo po njiho-
vem načinu ”učenja”. Za nas sta pomembna predvsem pristopa z največ možnimi
algoritmi: nadzorovano učenje(angl. supervised learning) in nenadzorovano učenje
[29].
Nadzorovano učenje deluje na način, da stroj (računalnik) ǐsče določen rezultat,
s tem mislimo, da ǐsčemo vrednosti neke izbrane (tj. s strani človeka določene)
količine glede na vhodne podatke. Algoritem je zasnovan tako, da iz vseh vhodnih
podatkov (angl. training data) poskuša določiti čim točneǰso vrednost glede na
vhodne podatke [29].
Za nenadzorovano učenje ne potrebujemo izbrane količine. Algoritem sam med
podatki ǐsče podobnosti in jih na podlagi tega razvršča. Kar je eden glavnih ciljev
tega pristopa [29].
Iz teh opisov je tudi logično, da je za naš cilj bolje izbrati nadzorovano učenje,
ker ocenjujemo približno vrednost vǐsine novega snega, kar je edina spremenljivka,
ki nas zanima.
3.3.1 Regresija
Izbira vrste strojnega učenja je tako določena. Kot smo omenili, za našo nalogo
ustreza nadzorovano učenje. Iz nabora možnih algoritmov smo izbrali za numerično
napovedovanje številskih vrednosti multiplo polinomsko regresijo, ker ni preveč za-
pletena. To je metoda, ki nam določa linearno ali polinomsko funkcijo krivulje,




Za začetek je logično, da poskusimo z multiplo linearno regresijo. Ta metoda
preprosto ǐsče linearno funkcijo večih spremenljivk in njihovih linearnih kombinacij,
ki se najbolj prilega iskanim vrednostim glede na vhodne podatke:
y = a0 + a1x1 + a2x2 + ...+ anxn, (3.6)
kjer je y naša iskana spremenljivka, vrednosti a1, a2...an predstavljajo uteži funkcije,
x1, x2...xn pa so standardizirane spremenljivke, glede na katere se oblikuje funkcija.
Uteži funkcije dobimo s pomočjo vhodnih podatkov (training data) [30].
Pri tem izboru smo bili na začetku previdni, ker lahko določimo tudi drugačno
stopnjo regresije kot linearno, recimo kvadratno funkcijo itd. Skupno rečemo tej
metodi multipla polinomska regresija. V našem primeru se je kot najbolǰsi









do uporabe funkcije drugega reda pa smo prǐsli s poskušanjem in analiziranjem
dobljenih rezultatov in njihovih napak. Pozoren je potrebno biti še na to, da nas
dobljena funkcija ne pelje povsem skozi točke podatkov na katerih se uči, če do
tega pride temu rečemo preprileganje (angl. overfitting, zgornja grafa slike 3.3).
Podobno lahko pride do podcenjenega prileganja (underfitting, spodnja grafa slike
3.3), ko dobljena funkcija ne bi dobro sledila našim podatkom [29].
Slika 3.3: Zgornja slika prikazuje grafa, kjer je prǐslo do preprileganja in idealno
funkcijo [28]. Spodnja slika predstavi funkcijo, kjer pride do podcenjevanja stopnje
in primer idealnega prileganja funkcije [31].
3.4 Metode verifikacije
Že pred tem smo omenili, da smo tako tekom analize kot tudi končne rezultate
vrednotili na podlagi analize napak, ki so predstavljene v podpoglavju 3.1. Na koncu
pa smo uporabili še eno metodo navzkrižne-validacije (ali navzkrižno preverjanje,








4.1.1 Začetna analiza z odpravljanjem napak
Ko smo določili cilje problema in namen rezultatov (poglavje 1.4) ter njihovo upo-
rabnost, smo s pomočjo SQL-ukazov začeli pridobivati nize podatkov iz različnih
postaj, ki so primerne za našo analizo. Iskali smo postaje, ki imajo širok nabor me-
ritev. Od vsega pa je bilo najpomembneǰse, da imajo (od nekega obdobja dalje) tudi
vzporedno meritev vǐsine snega merjeno s pomočjo samodejnega merilnika. Postaje,
ki so najbolj ustrezale našim kriterijem in smo jih uporabljali na začetku so bile:
 Rateče (meteorološka postaja 1. reda),
 Postojna (podnebna postaja),
 Babno Polje (podnebna postaja),
 Ljubljana - Bežigrad (meteorološka postaja 1. reda),
 Novo mesto (meteorološka postaja 1. reda),
 Letalǐsče Edvarda Rusjana Maribor (meteorološka postaja 1. reda),
 Šmartno pri Slovenj Gradcu (meteorološka postaja 1. reda),
 Murska Sobota - Rakičan (meteorološka postaja 1. reda).
Že pred tem smo omenili v podpoglavju 2.3.4, da smo naš niz podatkov zastavili
na primerno dolgo obdobje, od leta 2006 do pomladi 2019. V tem obdobju smo za
ta izbor postaj pridobili 1575 snežnih padavinskih dni, kar naj bi bil že dovolj velik
niz, da lahko pričakujemo kvalitetne in zanesljive rezultate. Podatki so obsegali vse
padavinske dni, ko smo beležili novo snežno odejo, če tudi je sprva deževalo in je
nato dež prešel v sneg (in obratno).
Za vse te postaje smo poskušali pripraviti čim obsežneǰsi nabor različnih parame-
trov, ki bi kakorkoli vplivali na naš končen rezultat. Zelo hitro smo lahko nekatere
opustili, zato jih ne bom niti omenjal, naštel pa bom tiste, s katerimi smo prǐsli do
rezultatov, ki so lahko vodili v nadaljnjo obravnavo:
 skupni sneg (skupna vǐsina snežne odeje merjena z opazovalcem),
 amp sneg (skupna vǐsina snežne odeje merjena z laserjem),




 razlika klima (”vǐsina novozapadlega”določena po principu razlike skupnega
snega za 2 dni, merjeno z opazovalcem),
 razlika amp (”vǐsina novozapadlega”določena po principu razlike skupnega
snega za 2 dni, merjeno z laserjem),
 pov t2m (povprečna temperatura zraka zadnjih 24 ur, od zadnje meritve snega
(torej od 7:00 do 7:00)),
 pov t2m snezi (povprečna temperatura zraka v času od 7:00 do 7:00 nasle-
dnjega dne, ko je snežilo),
 opazovalec padavine (vsota količine padavin, ki jo je izmeril opazovalec),
 amp padavine 24h (vsota količine padavin zmerjena z samodejnim merilni-
kom),
 padavine prag (vsota padavin, ki so padle pod določenim temperaturnim
pragom (ta je optimalen pri 0, 3 ◦C )),
 padavine prag snez sv (vsota padavin, ki je padla, ko je senzor sedanjega
vremena kot obliko padavin podajal sneg),
 padavine prag snez sv (vsota padavin, ki je padla, ko je senzor sedanjega
vremena kot obliko padavin podajal sneg pod določenim temperaturnim pra-
gom),
 veter pov (dnevna povprečna hitrost vetra),
 veter max (maksimalna dosežena hitrost vetra).
Z odebeljeno sem označil spremenljivke, ki potrebujejo nekaj dodatne razlage. Rečemo
jim izvedene spremenljivke, njih namreč ne merimo neposredno ampak jih združujemo.
Naš primer označene izvedene spremenljivke: padavine prag03 snez sv, ki je kom-
binacijah treh merjenih spremenljivk: količine padavin, temperature in sedanjega
vremena. Z njimi smo si predvsem pomagali pri iskanju napak, namreč njihovi
časovni nizi so še prekratki in so nam s tem preveč zreducirali niz meritev.
Naš nabor je podatkov je zelo obsežen, če pa dovolj dobro poznamo meteorološke
meritve vemo, da bomo del teh podatkov izločili, ker so se zgodile bodisi napake ali
pa se nekatere meritve zaradi takšnih in drugačnih razlogov niso izvajale. Prav
tako za nas niso zanimive meritve, ko je sneg padal na kopno podlago, takrat so
namreč meritve laserja natančne, ker je vǐsina novozapadlega snega enaka skupni
vǐsini snega. Poleg tega bi bila temperatura tal nov pomemben parameter v naši
metodi, vendar je ta spremenljivka precej redko merjena po Sloveniji. Opazimo tudi,
da so moteče meritve nizkih količin snega, ki lahko precej motijo našo statistiko in
so lahko nenatančne. Subjektivna ocena je bila, po posvetovanju z somentorjem, da
so za nas uporabni podatki, ko je dnevno zapadlo več od 3 cm snega. To je tudi
vǐsina, do katere se lahko dvignejo tla, če pride do zmrzovanja, kar je pogost vzrok
za napačne meritve. Tako smo kar nekaj podatkov, ki so imeli ali prevelike napake
ali pa manjkali, izločili pred nadaljnjo analizo. Zelo dobro lahko vidimo razliko v
tem, da smo izločili majhne količine novega snega na sliki 4.2.
Ko smo si uredili podatke, smo začeli z njihovo analizo, katere cilj je bil izbrati
parametre, ki so bili čimbolj korelirani z novim snegom. Prvi podatek, ki smo se ga
lotili je bil temperaturni prag, ko bi lahko rekli, da je ’učinkovito’ (tj., da se sneg
sproti ni talil) snežilo. To smo določili tako, da smo iskali pri katerem temperaturnem
pragu je bila korelacija med količino padavin pod nekim temperaturnim pragom




4.2. Rezultati metode razlike
Tabela 4.1: V tabeli vidimo primerjavo korelacij vǐsine novega snega s podatki o
količini padavin, en rezultat ni upošteval oblike, v drugem pa smo zahtevali samo
podatke s trdimi padavinami. Dodali smo še dodatni stolpec, ki nam prikazuje
koliko podatkov meritev smo imeli na voljo pri posameznih pogojih.
korelacija število podatkov
Padavine vseh oblik 0,520 1575
Padavine v trdi obliki 0.868 1077
Tabela 4.2: Tabela nam predstavlja korelacije med novim snegom in različnimi
meteorološki parametri, ki smo jih izbrali kot primerne za našo metodo strojnega
učenja. Krepko so označene spremenljivke, ki jih izberemo za končen razvoj metode.






pov t2m snezi 0,074
opazovalec padavine 0,847
amp padavine 24h 0,875
padavine prag1 0,867
padavine prag snez sv 0,868
padavine prag03 snez sv 0,869
veter pov -0,193
veter max -0,093
dimo že, če primerjamo grafa na sliki 4.3. Dodatno lahko bolǰse rezultate pričakujemo
na podlagi korelacije med novim snegom in padavinami pri obeh vrstah podatkov,
kar smo zapisali v tabelo 4.1.
Končno izbiro parametrov smo naredili na podlagi korelacije z novi snegom.
Rezultate smo predstavili v tabeli 4.2. Korelacije podobnih spremenljivk, recimo
količine padavin, so si med seboj zelo podobne, zato smo na koncu izbrali tiste, ki
imajo največ meritev. V tabeli smo jih označili s krepkim zapisom.
4.2 Rezultati metode razlike
Preden smo začeli razvijati našo metodo, smo podrobneje preverili rezultate, ki smo
jih pridobili pri metodi razlike, ki jo želimo izbolǰsati. Predstavili bomo podatke za
oba pogoja glede oblike padavine.
Še preden podatke ločimo glede obliko in izločimo podatke, ki ne ustrezajo našim
kriterijem, si za predstavo poglejmo kako izgledajo rezultati te metode na sliki 4.4,
kjer lahko takoj opazimo podcenjevanje vrednosti ocene v primerjavi z dejanskimi
vrednostmi. Ločili smo tudi podatke, ki so bili izmerjeni pri pozitivni ali pa nega-





4.3. Rezultati metode s strojnim učenjem
Slika 4.7: V tabelo smo zapisovali rezultate metod različnih stopenj polinomov. Za
vhodne podatke smo uporabljali najosnovneǰse spremenljivke (prva vrstica), ki smo
jim nato dodali še podatke o snežni odeji (druga vrstica). Tako smo imeli začetno
tabelo s katero smo primerjali primernost določene stopnje funkcije za nadaljnjo
uporabo.
tabele poimenujemo z x, ’iskani’ stolpec pa y. Knjižnica sklearn v programskem
jeziku Python omogoča, da se metoda najprej nauči na določenem delu podatkov
in nato svoj rezultat preveri na drugem (manǰsem) delu podatkov. Vprašanje je
bilo, kolikšen del je dovolj velik za učenje in nam bo še vedno pustil količino testnih
podatkov, ki bo zadostovala za verodostojen test. Ocenimo, da lahko vzamemo
četrtino ali petino podatkov za preverjanje rezultata, kar bi moralo zadostovati za
zanesljive rezultate. Ker se vsaka postaja nekoliko med sabo razlikuje, je smiselno
te podatke, ki bodo ostali za testiranje, izbrati naključno.
Sedaj imamo del podatkov, ki so namenjeni učenju in jih poimenujemo X train,
ki se učijo s ciljem priti do podatkov, ki jih poimenujemo y train. Testni del podobno
razdelimo na X test podatke, ki so namenjeni preizkusu naučene metode, točnost
rezultata pa preverimo s podatki y test.
Ko algoritem opravi izračun, preverimo, če so za nas rezultati ustrezni in pri-
dobimo funkcijo, ki bo služila nadaljnji uporabi. V podpoglavju 3.1.1 smo razložili
tri mere za določanje statističnih napak in njihovo uporabnost. Že tam smo ome-
nili, da jih bomo potrebovali tudi na koncu, ko bomo imeli rezultate metode. Tudi
korelacija je dober pokazatelj, kako uspešni smo bili. Zanimajo nas tudi absolutne
napake vǐsje od 5 cm. Sedaj, ko imamo ocenjeno količino novega snega s pomočjo
naše metode, moramo preveriti njegovo natančnost.
Ko vemo, kako deluje algoritem stojnega učenja je potrebno, da izberemo sto-
pnjo regresije, ki bo zadostovala naši metodi. Najosnovneǰsa je linearna regresija. Z
njo pridobimo občutek, ali gre naša metoda v pravo smer. Za začetek izberemo tudi
najosnovneǰse spremenljivke, to so: količina padavin in temperatura. K tem smo do-
dali še znane podatke o snežni odeji, torej rezultate metode razlike in skupno vǐsino
snega. Preizkusili smo prve tri stopnje polinomov in te rezultate zbrali v tabelo
na sliki 4.7. Vidimo, da je druga stopnja polinoma pri najosnovneǰsih parametrih
najbolǰsa izbira.
4.3.1 Določanje vǐsine novega snega za vse vrste padavin ne
glede na obliko padavin
Z dovolj natančnimi rezultati metode, bo ARSO pridobil dobro orodje za nadzor
novozapadlega snega po Sloveniji. Kot že omenjeno, sta nas zanimali dve posebni
obliki podatkov o padavinah. Kot prvo bomo predstavili rezultate metode, ki jih
dobimo, če smo uporabljali podatke mešanih padavin.
Za začetek se posvetimo metodi, ki nam bo dala kot rezultat funkcijo druge poli-
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Poglavje 4. Rezultati
Tabela 4.5: Tabela številskih rezultatov metode za podatke padavin v mešani obliki
in za optimalen nabor parametrov. Rezultati so pridobljeni na 2 različna načina
in z njimi ovrednotimo uspešnost metode. Uporabljali smo postopke, ki smo jih
predstavili v poglavju 3.1.1 in delež odstopanj rezultatov večjih od 5 cm od prave
vrednosti. V isti tabeli vidimo rezultate obeh metod.
Rezultati metode
korelacija 0,961
ME 0, 01 cm
MAE 1, 03 cm
RMSE 1, 68 cm
št napak večjih od 5 cm 2, 9% (6/205)
navzkrižno preverjanje
korelacija 0,967
ME 0, 001 cm
MAE 1, 26 cm
RMSE 2, 00 cm
št napak večjih od 5 cm 2, 9% (24/817)
nomske stopnje za vremenske postaje z večjim naborom spremenljivk. V algoritem
pride 817 podatkov, od tega jih gre četrtina med podatke namenjene testiranju. Ena
od možnosti je tudi navzkrižno preverjanje, ki nam na koncu vrne za vse podatke
tudi rezultate, kot bi jih uporabili za testiranje. Rezultati so predstavljeni v tabeli
4.5. Za lažjo predstavo lahko pogledamo grafa na sliki 4.8.
Cilj je narediti bolǰso metodo od metode razlike. Na enak način smo pripra-
vili sliko 4.5 in tabelo 4.3. Razlika je tako navidez, kot tudi po podatkih o na-
pakah očitna. Iz grafov 4.8 in 4.5 opazimo namreč, da metoda razlika vrednosti
(pričakovano) precej podcenjuje, številsko pa lahko iz tabel razberemo, da se MAE
v oceni vǐsine novega snega razlikujejo za slab centimeter. Tudi delež odstopajočih
vrednosti je pri metodi razlike precej večji.
Z danimi rezultati smo lahko zadovoljni, namreč rezultat naše metode je bolǰsi
od ocene, ki jo dobimo s pomočjo razlike skupnega snega. Za nadaljnjo uporabo po-
trebujemo še vrednosti uteži oziroma koeficientov funkcije. Zapis tako dolge funkcije
tukaj nima smisla, lahko dodamo tabelo (4.6) koeficientov, ki je bolj pregledna.
Z enakimi podatki poskusimo narediti še metodo, ki bo namenjena najbolj osnov-
nim postajam, ki merijo zgolj temperaturo in količino padavin. Uporabnost takšne
metode bo, da bomo imeli vsaj približno oceno o vǐsini novega snega na postaji.
Zaradi nižjega nabora parametrov, torej je manjkajočih podatkov manj, se nam
poveča število podatkov, ki ostanejo za proces algoritma proti algoritmu za bolj
opremljene postaje. Tokrat imamo na voljo 881 podatkov. Rezultate te metode
vidimo na sliki 4.9 in v tabeli 4.7.
Z rezultati metode pri takšnih vhodnih podatki ne moremo biti zadovoljni. Že, če
primerjamo grafa 4.5 in 4.9, opazimo očitno odstopanje od diagonale. Tudi številski
rezultati naše metode imajo za približno centimeter večjo napako od metode razlike.
Še vedno pa ni neuporabna. Koeficiente za funkcijo namenjeni določanju vǐsine




Tabela 4.6: Tabela vrednosti koeficientov, ki jih uporabimo kot uteži za končno
funkcijo optimalne metode, ki je namenjena podatkom s padavinami v vseh oblikah.
Zvezdice pri nekaterih parametrih označujejo produkt pri mešanih členih.
Velikost koeficienta Ime koeficienta Parameter
-0,211337 a0 Zacetna vrednost
0,017166 a1 pov t2m
0,068495 a2 opazovalec padavine
0,789219 a3 razlika klima
0,030035 a4 skupni sneg
0,182139 a5 veter pov
0,136561 a6 sum sneg48h
0,008088 a7 sum sneg72h
0,014271 a8 sum sneg96h
0,006140 a9 pov t2m2
0,000578 a10 pov t2m ∗ opazovalec padavine
0,004736 a11 pov t2m ∗ razlika klima
-0,000171 a12 pov t2m ∗ skupni sneg
0,017903 a13 pov t2m ∗ veter pov
0,006572 a14 pov t2m ∗ sum sneg48h
-0,004297 a15 pov t2m ∗ sum sneg72h
-0,002350 a16 pov t2m ∗ sum sneg96h
-0,000549 a17 opazovalec padavine2
-0,005287 a18 opazovalec padavine ∗ razlika klima
0,000500 a19 opazovalec padavine ∗ skupni sneg
0,005027 a20 opazovalec padavine ∗ veter pov
0,003575 a21 opazovalec padavine ∗ sum sneg48h
-0,001506 a22 opazovalec padavine ∗ sum sneg72h
0,000353 a23 opazovalec padavine ∗ sum sneg96h
-0,000172 a24 razlika klima2
-0,000020 a25 razlika klima ∗ skupni sneg
-0,012931 a26 razlika klima ∗ veter pov
0,003525 a28 razlika klima ∗ sum sneg48h
0,005345 a29 razlika klima ∗ sum sneg72h
-0,003859 a30 razlika klima ∗ sum sneg96h
-0,000354 a31 skupni sneg2
0,001939 a32 skupni sneg ∗ veter pov
0,000482 a33 skupni sneg ∗ sum sneg48h
0,000165 a34 skupni sneg ∗ sum sneg72h
0,000175 a35 skupni sneg ∗ sum sneg96h
-0,028905 a36 veter pov2
-0,023351 a37 veter pov ∗ sum sneg48h
0,030094 a38 veter pov ∗ sum sneg72h
-0,014392 a39 veter pov ∗ sum sneg96h
-0,006915 a40 sum sneg48h2
0,000830 a41 sum sneg48h ∗ sum sneg72h
0,005069 a42 sum sneg48h ∗ sum sneg96h
-0,002503 a43 sum sneg72h2
0,000964 a44 sum sneg72h ∗ sum sneg96h
-0,000563 a45 sum sneg96h2
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4.3. Rezultati metode s strojnim učenjem
Tabela 4.7: Številske rezultate metode za najosnovneǰsi nabor parametrov in mešano
obliko padavin smo predstavili v slednji tabeli, ki smo jo naredili na enak način kot
tabelo 4.5.
Rezultati pri izbranih parametrih
korelacija 0,796
ME −0, 13 cm
MAE 2, 58 cm
RMSE 3, 90 cm
št napak večjih od 5 cm 16% (36/221)
navzkrižno preverjanje
korelacija 0,820
ME −0, 03 cm
MAE 2.81 cm
RMSE 4, 55 cm
št napak večjih od 5 cm 17% (148/881)
Tabela 4.8: Tabela vrednosti koeficientov, ki jih uporabimo kot uteži za končno
funkcijo osnovne metode, ki je namenjena podatkom s padavinami v vseh oblikah.
Zvezdice pri nekaterih parametrih označujejo produkt pri mešanih členih.
Velikost koeficienta Ime koeficienta Parameter
1,972540 a0 Zacetna vrednost
-0,075867 a1 pov t2m
0,454652 a2 opazovalec padavine
-0,038687 a3 pov t2m2
-0,159985 a4 pov t2m ∗ opazovalec padavine
0,001156 a5 opazovalec padavine2
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4.3. Rezultati metode s strojnim učenjem
Tabela 4.10: Tabela koeficientov, ki jih uporabimo kot uteži za končno funkcijo s po-
datki padavin v trdi obliki in za najoptimalneǰse parametre. Zvezdice pri nekaterih
parametrih označujejo produkt pri mešanih členih.
Velikost koeficienta Ime koeficienta Parameter
-1,032694 a0 zacetna vrednost
-0,209509 a1 pov t2m
0,379272 a2 opazovalec padavine
0,660368 a3 razlika klima
0,074415 a4 skupni sneg
0,526927 a5 veter pov
-0,010314 a6 pov t2m2
-0,021101 a7 pov t2m ∗ opazovalec padavine
0,018007 a8 pov t2m ∗ razlika klima
0,000422 a9 pov t2m ∗ skupni sneg
0,040090 a10 pov t2m ∗ veter pov
0,001518 a11 opazovalec padavine2
-0,022305 a12 opazovalec padavine ∗ razlika klima
0,006122 a13 opazovalec padavine ∗ skupni sneg
-0,064938 a14 opazovalec padavine ∗ veter pov
0,017998 a15 razlika klima2
-0,004122 a16 razlika klima ∗ skupni sneg
0,040405 a17 razlika klima ∗ veter pov
-0,000586 a18 skupni sneg2
0,000636 a19 skupni sneg ∗ veter pov
-0,054679 a20 veter pov2
Z rezultati te metode smo še bolj zadovoljni kot z metodo, ki smo jo predstavili
v podpoglavju 4.3.1. To smo tudi pričakovali. Rezultat metode z razliko se tudi
ne bi smel bistveno spremeniti glede na mešane podatke, kar tudi dokažeta tabela
4.4 in graf na sliki 4.6. Če torej primerjamo to metodo z metodo razlike, dobimo
natančneǰse rezultate.
Končni produkt metode so še koeficienti, ki se jih bo uporabilo za zapis v funkcijo.
Zapisali smo jih v tabelo 4.10.
Pri sledečem naboru podatkov nas sedaj zanima še metoda, ki je narejena na
osnovi najosnovneǰsih podatkov. Nabor meritev je v tem primeru nekoliko večji,
znaša 698 padavinskih dni, ko je snežilo. Kot običajno gre četrtina podatkov za
namen testiranja. Rezultate te metode predstavimo z grafom na sliki 4.11 in s
tabelo 4.11.
Pričakovano dobimo pri takšnem naboru parametrov nekoliko slabše rezultate
v primerjavi z bolj optimalnim. Cilj je pridobiti bolj točne rezultate od metode
razlike. Če primerjamo tabeli 4.4 in 4.11 so si rezultati zelo podobni. Ob primerjavi
rezultatov metod z najosnovneǰsimi parametri, ki smo jih dobili pri podatkih padavin
v mešani obliki, so ti natančneǰsi.
Za konec nas zanima še tabela z vrednostmi koeficientov funkcije. Zapisali smo
jih v tabelo 4.12.
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4.4. Določanje vǐsine novega snega v visokogorju
Slika 4.12: Na tabeli lahko spremljamo, kako se z dodajanjem posameznih spre-
menljivk (zapisane so v skrajno levem stolpcu) spreminjajo kriteriji natančnosti
pri posameznem algoritmu. Ker smo stopnjo izbirali na začetku analize, ko smo
še preizkušali možnosti podatkov, smo se odločili za drugo stopnjo. Slednja se po
rezultatih v tej tabeli, lahko izkaže kot mejna pri večji količini parametrov zaradi
preprileganja.
Do sedaj še nismo komentirali povprečne napake. Pri vsaki metodi smo v tabelo
z rezultati dodali tudi ta podatek, da z njim lahko preverimo, če morda kakšna izmed
naših metod podcenjuje ali precenjuje prave vrednosti. Opazimo lahko, da rezultati
naših metod nikoli bistveno ne podcenjujejo ali precenjujejo pravih vrednosti, kot
to počne metoda razlike.
Po teh rezultatih smo s somentorji ugotovili, da bi lahko ob optimalni izbiri
parametrov prǐslo do preprileganja. Zato smo testno poskusili do kakšnih rezultatov
bi prǐsli, če bi uporabili metodo za linearno funkcijo in za tretjo stopnjo polinoma.
Rezultate smo zapisali v tabelo, ki je na sliki 4.12. Opazimo, da se nam napaka pri
linearni funkciji res zmanǰsa, še nekoliko poveča pa pri tretji stopnji polinoma.
S postopnim dodajanjem vrstic v tabelo na sliki 4.12, mislimo na postopno do-
dajanj podatkov različnih meteoroloških meritev. Z vrstico Osnovne spremenljivke
mislimo: količina padavin in povprečna temperatura, z vrstico Podatki o snežni odeji
mislimo: vǐsina skupne snežne odeje in rezultat metode razlike, pri vrstici Podatki o
hitrosti vetra, smo dodali podatke s povprečno hitrostjo vetra, v zadnji vrstici Zgo-
dovina snežne odeje pa smo dodali skupno vǐsino snega za zadnje tri dni. Ravno v
tej vrstici zelo očitno vidimo poslabšanje rezultatov pri vǐsjih stopnjah, zlasti tretja,
med tem, ko se linearna še izbolǰsa. Ne najbolǰsi izbiri metode za funkcije z večjim
številom parametrov pripisujem svoji neizkušenosti s strojnim učenjem.
S temi rezultati smo zaključili z glavnim ciljem naloge, določiti vǐsino novozapa-
dlega snega s pomočjo strojnega učenja.
4.4 Določanje vǐsine novega snega v visokogorju
Štiri metode, ki smo jih analizirali do sedaj, so bile vse narejene za nižinske postaje.
Čas nam je dopuščal, da preverimo, kako bi se takšna metoda izkazala pri določanju
vǐsine novega snega za visokogorske postaje. Posebna metoda za te postaje je po-
trebna, ker je vreme v gorah pozimi precej bolj burno in zaradi tega so meritve lahko
manj natančne.
S tem namenom smo se lotili priprave metode, ki bi zadovoljevala naša pričakovanja
tudi za visokogorje. Manǰso težavo nam je predstavljalo to, da je nabor visokogor-
skih postaj zelo skromen in tudi tam kjer so, ne merijo vseh količin, ki so za nas





4.4. Določanje vǐsine novega snega v visokogorju
Tabela 4.16: Tabela vrednosti koeficientov, ki jih uporabimo kot uteži za končno
funkcijo osnovne metode, ki je namenjena podatkom s padavinami v vseh oblikah
in visokogorskim postajam. Zvezdice pri nekaterih parametrih označujejo produkt
pri mešanih členih.
Velikost koeficienta Ime koeficienta Parameter
0,149811 a0 zacetna vrednsot
-0,175230 a1 pov t2m
0,696431 a2 opazovalec padavine
-0,014270 a3 pov t2m2
-0,107759 a4 pov t2m ∗ opazovalec padavine
-0,003903 a5 opazovalec padavine2
Tabela 4.17: Številske rezultate metode pridobljene iz najbolj optimalnega nabora
parametrov, smo predstavili v slednji tabeli, narejeni na enak način kot tabelo 4.5.
Rezultati te metode so narejeni iz podatkov mešanih oblik meritev padavin, ki so
bili izmerjeni na postaji Kredarica.
Rezultati za optimalen izbor parametrov
korelacija 0,980
ME 0, 24 cm
MAE 1, 84 cm
RMSE 2, 81 cm
št napak večjih od 5 cm 6, 4% (16/251)
navzkrižno preverjanje
korelacija 0,974
ME 0, 09 cm
MAE 1, 88 cm
RMSE 3, 13 cm
št napak večjih od 5 cm 6, 8% (68/1004)
veliki RMSE napaki. To nam potrdi pričakovanja slabših rezultatov. Če primerjamo
rezultate z metodo razlike za takšno vrsto podatkov, ki so zapisani v tabeli 4.13,
lahko vidimo, da smo precej izbolǰsali delež visoko odstopajočih vrednosti, povprečne
absolutne napake pa so si precej podobne. Končno pridemo tudi do tabele 4.16, ki
jo uporabimo za sestavo funkcije.
Bolǰse rezultate pričakujemo, če bomo dodali še nekaj parametrov več. Uporabili
smo enake parametre kot v podpoglavju 4.3.1. S povečanjem parametrov se je
nekoliko zmanǰsalo število podatkov, ki gredo v obdelavo metode, takšnih je bilo
1004.
Slika 4.16 in tabela 4.17 nam pokažeta, da je metoda natančna, kljub zelo spe-
cifičnim situacijam in ekstremom. Da to zares pokažemo, slednje rezultate primer-
jajmo še z metodo razlike. Našo oceno dodatno podkrepimo še s tabelo 4.13, ko
vidimo slabše rezultate pri uporabi metode razlike.




Tabela 4.18: Tabela vrednosti koeficientov, ki jih uporabimo kot uteži za končno
funkcijo optimalne metode, ki je namenjena podatkom s padavinami v vseh oblikah
in za visokogorske postaje. Zvezdice pri nekaterih parametrih označujejo produkt
pri mešanih členih.
Velikost koeficienta Ime koeficienta Parameter
1,559378 a0 zacetna vrednost
0,135614 a1 pov t2m
0,159380 a2 opazovalec padavine
0,753669 a3 razlika klima
0,003166 a4 skupni sneg
-0,183698 a5 veter pov
0,047997 a6 sum sneg48h
-0,045964 a7 sum sneg72h
0,021546 a8 sum sneg96h
0,002769 a9 pov t2m2
-0,023716 a10 pov t2m ∗ opazovalec padavine
0,000309 a11 pov t2m ∗ razlika klima
-0,000201 a12 pov t2m ∗ skupni sneg
-0,007100 a13 pov t2m ∗ veter pov
-0,002661 a14 pov t2m ∗ sum sneg48h
0,000832 a15 pov t2m ∗ sum sneg72h
0,000598 a16 pov t2m ∗ sum sneg96h
-0,001992 a17 opazovalec padavine2
-0,007861 a18 opazovalec padavine ∗ razlika klima
0,000216 a19 opazovalec padavine ∗ skupni sneg
-0,003167 a20 opazovalec padavine ∗ veter pov
0,009977 a21 opazovalec padavine ∗ sum sneg48h
-0,001287 a22 opazovalec padavine ∗ sum sneg72h
-0,001210 a23 opazovalec padavine ∗ sum sneg96h
-0,000903 a24 razlika klima2
-0,000095 a25 razlika klima ∗ skupni sneg
0,004876 a26 razlika klima ∗ veter pov
-0,000153 a28 razlika klima ∗ sum sneg48h
-0,000441 a29 razlika klima ∗ sum sneg72h
0,001657 a30 razlika klima ∗ sum sneg96h
-0,000006 a31 skupni sneg2
0,000075 a32 skupni sneg ∗ veter pov
-0,000053 a33 skupni sneg ∗ sum sneg48h
0,000014 a34 skupni sneg ∗ sum sneg72h
-0,000002 a35 skupni sneg ∗ sum sneg96h
0,002031 a36 veter pov2
0,017352 a37 veter pov ∗ sum sneg48h
-0,003575 a38 veter pov ∗ sum sneg72h
0,000069 a39 veter pov ∗ sum sneg96h
-0,002795 a40 sum sneg48h2
0,000209 a41 sum sneg48h ∗ sum sneg72h
0,000145 a42 sum sneg48h ∗ sum sneg96h
0,000738 a43 sum sneg72h2
-0,000273 a44 sum sneg72h ∗ sum sneg96h






Tabela 4.22: Tabela vrednosti koeficientov, ki jih uporabimo kot uteži za končno
funkcijo, namenjeno samo trdim podatkom padavin, najoptimalneǰsi izbiri para-
metrov in visokogorju. Zvezdice pri nekaterih parametrih označujejo produkt pri
mešanih členih.
Velikost koeficienta Ime Koeficienta Parameter
0,629839 a0 zacetena vrednsot
0,093226 a1 pov t2m
0,035432 a2 opazovalec padavine
0,878978 a3 razlika klima
0,008768 a4 skupni sneg
0,009119 a5 veter pov
-0,003262 a6 pov t2m2
-0,036999 a7 pov t2m ∗ opazovalec padavine
0,008825 a8 pov t2m ∗ razlika klima
-0,000166 a9 pov t2m ∗ skupni sneg
-0,026130 a10 pov t2m ∗ veter pov
0,003391 a11 opazovalec padavine2
-0,014669 a12 opazovalec padavine ∗ razlika klima
0,000201 a13 opazovalec padavine ∗ skupni sneg
0,067644 a14 opazovalec padavine ∗ veter pov
0,008265 a15 razlika klima2
0,000018 a16 razlika klima ∗ skupni sneg
-0,045336 a17 razlika klima ∗ veter pov
-0,000016 a18 skupni sneg2
-0,000040 a19 skupni sneg ∗ veter pov




V zaključni nalogi smo predstavili metodo, ki bazira na multipli polinomski regresiji
meteoroloških podatkov in nas pripelje do funkcije, ki določa oceno vǐsine novoza-
padlega snega. Metoda je uporabna tam, kjer se zaradi posodabljanja zamenjuje
meteorološke opazovalce s samodejnimi merilniki. Samodejni merilniki nam merijo
zgolj vǐsino skupnega snega, novozapadli sneg pa so poskušali določati s predpo-
stavko, da ga lahko nadomestimo z izračunom razlike vǐsine med dvema dnevoma.
Cilj naloge je bil pripraviti metodo, ki takšen približek, ki ga uporabljajo sedaj, iz-
bolǰsa. Uporabnost metode smo preizkusili tudi za meteorološke postaje, kjer sploh
ne merijo vǐsine snega, tako lahko vsaj približno ocenimo vǐsino novozapadlega.
Za uspešnost naše metode je bil ključen izbor pravilnih meteoroloških spremen-
ljivk, ki vplivajo na vǐsino novega snega in so nam na voljo. Do njih smo prǐsli
s temeljito analizo podatkov, kjer smo iskali povezave med vǐsino novega snega in
posameznimi spremenljivkami ter napake, ki bi lahko oslabile naš končen rezultat.
Le ta je odvisen od izbranih meteoroloških spremenljivk. Težo posameznim para-
metrom v funkciji dajo uteži, ki jih dobimo kot rezultat algoritma strojnega učenja,
glavnega orodja pri pripravi metode.
Pripravili smo več metod, vsaka je bila primerna za svoj nabor podatkov. Nabor
vhodnih podatkov smo ločili na tiste, pri katerih se nismo ozirali na obliko padavin
ampak smo zgolj izmerili novo vǐsino snežne odeje in podatke, pri katerih smo beležili
samo trdne padavine in prav tako izmerili novo snežno odejo. Metode smo pripravili
tako za nižinske vremenske postaje kot tudi za visokogorske.
Uspešnost metod smo najlažje preverili s testiranjem na podatkih in iz njih
izračunali napake posamezne metode. Pripravili smo 8 metod, 4 za nižinske in 4 za
gorske postaje.
Na koncu smo dobljene rezultate še ovrednotili glede na naši hipotezi, ki se
glasita:
 v primerjavi z metodo razlike ima nova metoda za vsaj 20% manǰso povprečno
absolutno napako,
 v primerjavi z metodo razlike je za novo metodo delež absolutnih napak večjih
od 5 cm manǰsi za vsaj 30%.
Za vsako metodo posebej bomo preverili njeno skladnost s hipotezama. Začnemo
z najosnovneǰso metodo za nižine, pri kateri smo uporabili zgolj osnovni spremen-
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ljivki in podatke vseh oblik padavin. Rezultati te metode so zapisani v tabeli 4.7.
Cilj je izbolǰsati rezultate metode razlike, ki so zapisani v tabeli 4.3. Rezultat abso-
lutne povprečne napake smo v tem primeru poslabšali za skoraj 40%, delež visoko
odstopajočih napak pa ravno tako. S temi rezultati pri tej metodi hipotezi ovržemo.
Druga metoda prav tako za vhodne podatke uporablja najosnovneǰse parametre,
vendar pa upošteva zgolj podatke padavine v trdi obliki. Rezultate metode razlike
smo zapisali v tabelo 4.4, rezultate nove metode pa v tabelo 4.11. Rezultat absolutne
povprečne napake smo izbolǰsali za približno 5%, delež odstopanj večjih od 5 cm pa
za okoli 20%. Tudi pri tej metodi hipotezi ovržemo.
Kljub temu, da smo hipoteze za najosnovneǰse metode morali ovreči, je potrebno
poudariti, da na postajah, kjer bi uporabljali ti dve metodi, ni merilnikov snega.
Tako nam, kljub nenatančnosti, podata vsaj približno oceno o vǐsini novozapadlega
snega.
Metodo z optimalnim izborom parametrov za podatke padavin v mešani obliki
smo predstavili v tabeli 4.5. Poskušali smo izbolǰsati rezultate metode razlike, ki so
zbrani v tabeli 4.3. Povprečno absolutno napako smo zmanǰsali za približno 30%,
delež odstopanj večjih od 5 cm pa za 75%. Takšni rezultati ustrezajo kriterijem
naših hipotez, torej hipoteze potrdimo.
Podobna metoda, z optimalnim naborom parametrov, izključno za podatke pa-
davin v trdi obliki, nam da rezultate zapisane v tabeli 4.9. Rezultati metode razlike,
ki jih želimo izbolǰsati, pa so zapisani v tabeli 4.4. Povprečna absolutna napaka
naše metode je skoraj 40% nižja, delež odstopanj večjih od 5 cm pa smo izbolǰsali
za nekaj več kot 80%. S tem smo zadostili pogojem hipotez in jih potrdimo.
Po metodah za nižine preverimo še, kako uspešne so metode za visokogorske
postaje. Tudi tokrat lahko začnemo z najosnovneǰso metodo, ko smo si izbrali
najbolj osnovni spremenljivki za vhodne podatke in se nismo omejevali na obliko
padavin, njene rezultate smo zapisali v tabelo 4.15. Cilj je izbolǰsati rezultate metode
razlike, ki so zapisani v tabeli 4.13. Rezultat absolutne povprečne napake iz metode
razlike smo v tem primeru ohranili, delež odstopanj večjih od 5 cm pa smo izbolǰsali
za približno 25%. Tako, glede na rezultate metode, hipotezi ovržemo.
Nadaljujemo z metodo, ki ravno tako za vhodne podatke uporablja najosnov-
neǰse parametre, vendar so podatki padavin le v trdi obliki. Rezultate naše metode
imamo zapisane v tabeli 4.19, rezultate metode razlike pa v tabeli 4.14. Absolutno
povprečno napako smo izbolǰsali za 30%, delež odstopanj večjih od 5 cm pa za 45%.
S tem sta hipotezi glede na naše rezultate potrjeni.
Metodo za visokogorje, z optimalnim izborom parametrov, za podatke padavin v
mešani obliki smo predstavili v tabeli 4.17. Poskušali smo izbolǰsati rezultate metode
razlike, le ti so zbrani v tabeli 4.13. Povprečno absolutno napako smo zmanǰsali za
približno 50%, delež odstopanj večjih od 5 cm pa za 75%. Takšni rezultati so znotraj
okvirjev, ki jih postavljata naši hipotezi, s tem hipotezi sprejmemo.
Podobna metoda za visokogorje, z optimalnim naborom parametrov in za po-
datke padavin izključno v trdi obliki, nam da rezultate zapisane v tabeli 4.21. Re-
zultati metode razlike, ki jih želimo izbolǰsati, so zapisani v tabeli 4.14. Povprečna
absolutna napaka naše metode je približno 40% nižja, delež odstopanj večjih od 5 cm
pa smo izbolǰsali za 70%. S tem smo zadostili pogojem hipotez in jih tudi tokrat
sprejmemo.
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Nekaj negotovosti in možnosti izbolǰsav za naše metode predstavlja preprileganje,
ki smo ga odkrili v zaključni fazi dela. Za obširneǰsi nabor parametrov bi bilo
verjetno bolje uporabljati linearno funkcijo. Ena od idej za izbolǰsanje metode razlike
bi bila, da bi njeno povprečno napako (ME) odšteli od rezultatov metode razlike.
Tako bi bila povprečna napaka ME = 0, MAE pa bi se precej znižal.
Kljub zadovoljivim rezultatom, je bil ta poskus z algoritmom multiple polinomske
regresije le nekakšna osnova, kaj vse lahko dosežemo s takšnimi pristopi. Vemo
namreč, da bi lahko našo metodo še bolj izbolǰsali že samo z dalǰsimi časovnimi nizi,
večjim obsegom postaj ali pa z drugimi, bolj zapletenimi algoritmi strojnega učenja.
Še nekoliko več si lahko obetamo, ko bodo imeli senzorji sedanjega vremena dalǰse
obratovalno obdobje in nam bodo zagotovili več podatkov iz izvedenih spremenljivk.
Gotovo bi se dalo v algoritem vključiti tudi podatke o temperaturi na neki vǐsini,
izmerjeni z meteorološkim balonom, (recimo na 1000 m), ker na vrsto snega (suh ali
moker) pogosto vpliva tudi temperatura, ki ni povsem pri tleh. Verjetno bo uporaba
strojnega učenja, zaradi vse bolj s podatki bogatih računalnǐskih baz, postala bolj
pogosta.
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